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RESUMEN

Dentro de la tematica del proyecto titulado “Evaluacién e implementacién de técnicas
de clasificacion de patrones orientados a dispositivos de bajo poder computacional”,
el presente trabajo describe la evaluacién de técnicas de clasificacién y la imple-
mentacion de una de ellas aplicandola al desarrollo de un sistema colaborativo para
la identificacion de especimenes Lepiddpteros (mariposas), reconocidas por reservas
ecolégicas Ecuatorianas. Este proyecto busca contribuir con estudios en el area de
biologia acerca de géneros de mariposas conocidas y a su vez facilitar el registro de

especimenes no reconocidos, por medio de la ayuda de expertos a nivel mundial.

Este proyecto es de naturaleza multidisciplinario y cuenta actualmente con el apoyo
del Parque Nacional Sangay, el cual facilité el banco de datos con el cual tuvo lugar
este estudio. Mediante la extraccidon de caracteristicas de imagenes basadas en
forma, ocho géneros de mariposas son identificados automaticamente mediante el
uso de algoritmos de clasificacion. Con el proceso de entrenamiento del algoritmo, el
computador (dispositivo embebido) adquiere la capacidad de identificar determinados
géneros de mariposas, lo cual es usado en este trabajo para realizar una evaluacion
de conocimientos a estudiantes de biologia, quienes seran cuestionados acerca del
género a la cual pertenece una mariposa, por medio de una aplicacion para dispositivo

movil.

Cuando el estudiante termina la evaluacién, el género escogido es posteriormente
visualizado por un profesional del area. Este ultimo procede a corroborar si la
respuesta dada por el estudiante acerca de la mariposa presentada fue correcta o
incorrecta. La confirmacion dada por el experto lanza un evento en la aplicacion del
estudiante con el fin de retroalimentarlo y también, para reforzar el conocimiento que

el computador tiene acerca del género que fue escogido.
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INTRODUCCION

En la actualidad los dispositivos mdviles constituyen herramientas de uso diario para
personas de todas partes del mundo, esto ha venido acompafnado de los avances de
tecnologias multimedia y han permitido no solo facilitar la comunicacién entre personas

sino también la colaboracion en entornos educativos, laborales, familiares, entre otros.

En el entorno educativo, son muy diversos los recursos con los que actualmente
los profesores cuentan para alcanzar los objetivos de aprendizaje deseados, encon-
trandose las aplicaciones para dispositivos méviles entre las mas adecuadas para
lograr situaciones colaborativas. En biologia, por ejemplo, los estudiantes aprenden a
identificar especies como parte de su formacién profesional y, para esto, es necesario
contar con herramientas que faciliten el resumen de informacién que sera presentada
a los estudiantes, lo cual representa un reto para los profesores quienes deben resumir
grandes cantidades de informacién sobre clases, familias, géneros y los detalles que

diferencian a cada uno de ellas.

Diferentes herramientas han sido desarrolladas para contribuir con la clasificacién
de especies de animales y plantas de forma automatica, impulsados por técnicas de
reconocimiento de patrones basados en caracteristicas visuales, obtenidos a partir de
imagenes. Sin embargo, dada la complejidad del tema, es indispensable la incorpo-
racion de conocimiento experto que permita reforzar la identificacion automatica de

biodiversidad.

Por tal razén, este proyecto de materia de graduacién abordd el desarrollo de un
sistema colaborativo para la identificacion de especies de mariposas, que permita
no solo evaluar el conocimiento de estudiantes de biologia sino también el refuerzo

de aprendizaje de un sistema de identificacion que utiliza métodos conocidos de
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clasificacion, a partir de informacién provista por expertos.

Este proyecto busca servir de base para proyectos futuros orientados al registro de
bio-diversidad, permitiendo la inclusién de diferentes areas de conocimiento como
biologia, visién por computador e inteligencia artificial. Por las razones expuestas
y considerando que este tipo de proyecto se alinea a los intereses del gobierno

Ecuatoriano, se considera de importante relevancia.



CAPITULO 1

1. Descripcion y Justificacion

1.1

Descripcion del problema

La problematica abordada en este trabajo esta relacionada al area de biologia.
Esta disciplina abarca un enfoque especifico orientado al estudio y descripcion
de seres vivos, ya sea como organismos individuales o0 como especies. Estas
especies presentan en algunos casos diferencias significativas entre ellas,
que facilitan su identificacion, aunque esto no es siempre sencillo cuando se

categoriza detalladamente por géneros.

La solucion planteada en esta propuesta esta orientada de forma especifica
a una especie en particular, los lepidépteros (mariposas), en su ultima etapa
de ciclo de vida. El proceso de recoleccién de muestras de estas especies

implica tiempo y esfuerzo, antes de ser sometidas a estudios para determinar
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su evolucién y caracteristicas principales. Expertos en esta area de estudio han
logrado generar a lo largo del tiempo, bases de conocimiento sobre familias,
sub-familias, tribus y géneros de mariposas con diferentes caracteristicas

relevantes.

Debido a esto, los estudiantes de biologia cuentan actualmente con una
gran cantidad de informacién acerca de lepidopteros. Sin embargo, esta
cantidad dificulta aprender sobre ellas de forma mas efectiva. Por tal razén,
este proyecto de materia de graduacién busca facilitar el aprendizaje sobre
lepiddpteros, por medio de una aplicacién que facilite no solo la evaluacion
de conocimientos relacionados con mariposas sino también la colaboracion de
expertos a nivel mundial en la indexacién y clasificacion de especimenes, por

medio de una herramienta colaborativa.

Justificacion del proyecto

La identificacién automatica de especies no ha sido un area de interés
reciente en biologia [1], aunque ha sido de gran interés desde algunas
décadas en vision por computador. El estudio realizado en [2] describe un
sistema de identificacion visual de plantas, que usa una fotografia tomada
por el usuario, devolviendo imagenes adicionales de la especie junto con
descripciones del mismo, por medio de un dispositivo mévil. En el mundo de
los animales acuéticos también, se ha realizado identificacién de ballenas y

delfines considerando los bordes de sus aletas [3].

Varios estudios han despertado un gran interés por parte de expertos en

el area de biologia, para encontrar informacién especifica o requerida en la



identificacién de algun tipo de espécimen.

Un estudiante de biologia que se encuentre analizando o estudiando lep-
idopteros ya sea mediante la captura de una foto o tomando una muestra si esta
disponible, anotando todas sus caracteristicas anatémicas (formas, tamanos,
colores, etc. ) y habitat de la especie, tendra que enfrentarse a una enorme
cantidad de informacion que debera ser organizada en grupos y subgrupos
con el objetivo de facilitar la disponibilidad de informacion y reducir el tiempo de

recoleccion de datos.

Dentro de este contexto, algunos estudios han llevado a cabo la identificacion
automatica de patrones por medio de algoritmos de clasificaciébn. En este
trabajo, tres algoritmos de clasificacion han sido evaluados y seleccionados con
métricas como simplicidad, popularidad y eficiencia, tomadas de [4]. Entre los
algoritmos mas populares se encuentra K-vecinos mas préximos (K-NN), este
algoritmo ha sido usado en varios trabajos como en [5] donde también se utilizé
Maquina de Soporte Vectorial (SVM) dentro del contexto de la identificacion
de patrones de movimiento. En otro estudio reciente [6] fueron aplicados

Perceptron Multicapas (MLP) y SVM.

Para el desarrollo de un sistema colaborativo que permita la identificacion
de géneros de mariposas, fue abordada una metodologia para la extraccion
de caracteristicas de imagenes. Posteriormente, se implementd un algoritmo
de clasificacién (K-NN) para el reconocimiento automatico de los patrones
resultantes, tomando como referencia el estudio realizado en [5] donde se
utilizaron descriptores basados en forma, especificamente, tres momentos

invariantes de Hu, con potencias normalizadas.
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Adicionalmente, fue desarrollada una aplicacién movil para la visualizacién de
las imagenes de mariposas y la evaluacion de conocimientos de estudiantes
acerca del género al que pertenecen. La respuesta dada por el estudiante

puede ser verificada posteriormente con la ayuda de un experto en el area.

Con el fin de llevar el enfoque propuesto a un contexto mas general, este
trabajo considera la posibilidad de la adaptacion de la metodologia planteada a
entornos moviles y de bajo poder computacional, lo cual permitiria, por ejemplo,
realizar un reconocimiento automatico de especies de plantas utilizando un

robot mévil o un vehiculo radio controlado.

Solucion propuesta

Un modelo general clasico de un sistema automatico para la identificacién de
especimenes, esta constituido por las siguientes etapas, el pre procesamiento
de las imagenes, seleccion y extraccion de caracteristicas, y finalmente el uso

de un clasificador.

La primera etapa puede ser considerada como el procesamiento inicial para
resaltar el objeto de interés. La segunda etapa, un método que permite
identificar propiedades relevantes de la imagen pre procesada. La tercera
etapa esta representada por un médulo para la extraccion de patrones y por

ultimo, un algoritmo para la clasificacién de los patrones extraidos.

El proceso de preparacion de las imagenes, extraccion y clasificacién de

caracteristicas es una parte esencial de la solucion planteada. En este trabajo



s6lo se mencionan tres técnicas de clasificacion mas utilizadas en la literatura
relacionada. Con ello, se busca identificar especies de mariposas por género,

a partir de la informacion facilitada por el parque nacional Sangay.

La Figura 1.1. muestra la estructura del sistema de evaluacién de conocimien-

tos sobre especimenes de mariposas.

BASE DE
<7> DATOS 47)

COLABORACION DISPOSITIVO
EXPERTO MOVIL
Pre procesamiento Seleccion y Extraccion Algoritma de
digital de imagenes > de Caracteristicas clasificacion
BEAGLEBONE BLACK

Figura 1.1: Estructura del sistema de evaluacion de conocimientos sobre especimenes
de mariposas.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Implementar un sistema colaborativo de identificacién de especimenes

que facilite el aprendizaje de géneros de mariposas.

1.4.2 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos del presente trabajo son los siguientes:



1. Evaluar tres algoritmos de clasificacién de patrones utilizando un
conjunto de entrenamiento de 125 especimenes promedio por

género.

2. Desarrollar un script para el pre procesamiento de imagenes
de mariposas que pertenecen al banco de datos del Parque

Nacional Sangay.

3. Implementar un algoritmo para la extraccion de caracteristicas de
imagenes basadas en forma, para la generacion de patrones de

mariposas.

4. Implementar una técnica de clasificacion para la identificacion
automatica de ocho géneros de mariposas obtenidas de la

reserva ecologica Sangay.

5. Integrar los médulos anteriores en un Unico sistema, para ser

implantado en un dispositivo embebido.

6. Desarrollo de una aplicacion para dispositivos méviles (Android)
que permita la visualizaciébn de imagenes y preguntas sobre

especies de mariposas a estudiantes de biologia.

1.5 Organizacion del documento

El presente documento se encuentra estructurado de la siguiente manera:

e En el Capitulo 1, se describe la problematica a ser abordada, la justifi-

cacion de la propuesta, sus objetivos generales y especificos.

e En el Capitulo 2, se presenta un analisis bibliografico sobre aplicaciones

para dispositivos moviles orientados a la educacion, especialmente para



el uso en biologia, asi como también sobre los recursos disponibles
para la clasificacion de imagenes orientadas al registro automatico de

biodiversidad.

El Capitulo 3, detalla los componentes del sistema, la instalacion y

configuracion del Hardware y Software.

En el Capitulo 4 se detalla la solucion propuesta para la identificacion

automatica de mariposas y retroalimentacion por parte de los expertos.

En el capitulo 5 se realiza una evaluacién de los resultados obtenidos en

el desarrollo del sistema.

El Capitulo 6, muestra las conclusiones y experiencias durante la imple-
mentacién del proyecto, asi como también los trabajos futuros derivados

de esta iniciativa.



CAPITULO 2

2. Revision Bibliografica

2.1

El presente capitulo presenta una revision del estado del arte relacionado con
la tematica abordada en este trabajo, junto con la descripcion de algunas de

las técnicas mas comunes utilizadas en trabajos relacionados.

Pre procesamiento de imagenes

En algunos trabajos, como en [1], se realiza la identificacion de especies de
plantas y se menciona una etapa de pre procesamiento de imagenes, aplicada
para la segmentacion de las hojas de una planta. La imagen es llevada al
espacio binario separando la hoja del fondo y convirtiéndola en una imagen

binarizada resaltando los bordes de la misma.

Entre los algoritmos de pre procesamiento destinados al reconocimiento éptico
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de caracteres(OCR) [7], se menciona que la operacién de binarizado cumple
un papel fundamental debido a que es el encargado de separar del fondo del

documento los rasgos caracteristicos correspondientes a los caracteres.

Para realizar la binarizacion de la imagen, inicialmente pasamos la imagen
por la conversién a escala de grises. La binarizacién cambia los valores de
pixeles de la imagen dependiendo de su umbral de referencia, siendo asi que
los valores mayores al umbral toman un valor de blanco (255) y los demas

toman valor negro (0).

Extraccion de Caracteristicas

Esta seccidn describe la etapa de extraccion de caracteristicas del conjunto
de imagenes de mariposas provistas por la reserva ecologica Sangay. Este
proceso permite reducir la cantidad de informacién de cada uno de los
objetos estudiados, obteniendo de esta forma, un vector de caracteristicas que

represente de la mejor manera posible la imagen original [8].

Existen diferentes descriptores de imagenes que pueden ser aplicados, a

continuacion se mencionan algunos de los métodos mas utilizados:

Método de Descriptores

1. Descriptores de Forma.

Estos descriptores proveen informacién acerca de las caracteristicas de
forma del objeto. En el estudio [8] se mencionan los siguientes tipos de

descriptores basados en formas:

e Descriptores de Contorno: Informaciéon de pertenencia al
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contorno: codigo de cadenas, firmas, aproximaciones poligo-
nales, descriptores de Fourier, esqueletizacién, representacion

polar.

e Descriptores de Region: Informacion de pertenencia al inte-
rior del objeto, no sélo con los del contorno: momentos (area,
centro de gravedad, momentos invariantes), esqueletos, de-

scriptores topoldgicos.

2. Descriptores de Textura.

Un descriptor de textura analiza la superficie de una imagen para hallar un
patron espacial basico que puede ser periddico 6 parcialmente periddico,
toma en cuenta la distribucion de valores de intensidad del color a
nivel espacial, permitiendo evaluar propiedades como fineza, rugosidad,

suavidad, granulacion, aleatoriedad, entre otros [9].

Estos descriptores deben ser, en la medida de lo posible independientes del
tamano, localizacion u orientacién del objeto para dar mayor flexibilidad al

proceso de captura.

Momentos invariantes

Existen varias técnicas para extraer caracteristicas en fenémenos o objetos
de interés, sin embargo estas pueden resultar sensibles a los cambios de
posicién o escala del objeto. A continuacion veremos una técnica citada en la
literatura que ha sido de gran utilidad en el presente trabajo, correspondiendo

a la categoria de descriptores basados en forma.

Momentos Invariantes de Hu
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Los momentos invariantes de un objeto son generados a partir de los momen-
tos centrales normalizados de una imagen en escala de gris. Los momentos
centrales son calculados considerando el centroide, en este caso se refiere a
un punto en el objeto de interés que describa la misma distancia a los bordes

en cualquier direccion.

Los momentos invariantes de Hu son una combinacién no lineal de los
momentos centrales normalizados. Considerando f(z,y) como una imagen

digital los momentos centrales pueden ser representados por:

fpg =YY (x—=T)"(y — )" f(z,y). (2.1)

donde 7 y 7 son los componentes del centroide [5]. La invariancia de escala es

obtenida a partir de los momentos centrales y se determina por:

R
Nij = a0 (2.2)
Uoo

A partir de los momentos centrales normalizados es posible exiraer los
momentos de Hu de orden dos, tres y cuatro utilizados en este trabajo. Estos
tres momentos de Hu fueron determinados en el estudio [5] como los mas

eficientes y de los mejores en cuanto a su ortogonalidad, determinados por:

Huy = (n20 — Mo2)? + 40}
Hug = (130 — 3m2)? + (3n21 — no3)* (2.3)

Hug = (n30 —m2)? + (n21 + 103)*

Una ventaja de los momentos invariantes es la simplicidad del algoritmo, sobre
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todo si se lo aplica en imagenes binarias [8].

Algoritmos de Clasificacion

Tipos de Aprendizaje

Existen dos enfoques principales para el aprendizaje artificial, aprendizaje

supervisado y aprendizaje no supervisado.

e Apredizaje Supervisado, este tipo de aprendizaje trata de minimizar el
error de la salida calculada respecto a la salida deseada, es decir, trata
de corregir o modificar los pesos en las conexiones de la red para que
su salida coincida con las salidas deseadas. Para esto se necesita un

conjunto de datos de entrada previamente conocidos.

En el aprendizaje supervisado el entrenamiento consiste en presen-
tarle a la red patrones de entrada pertenecientes a un conjunto de
ensayo “patrén de estimulos - respuesta correcta” que debe ser elegido
cuidadosamente para que pueda representar equilibradamente toda la

informacion que la red necesita aprender [10].

¢ Apredizaje No Supervisado, para este aprendizaje no se necesita un
conjunto de datos de entrada previamente conocidos, debido a que se
espera extraer rasgos o agrupar patrones similares por familiaridad o
asociaciones entre los patrones que ocurren frecuentemente. Una vez
que ellos hayan aprendido su asociacién, le permitira funcionar en modo

de recuerdo.
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Redes Neuronales Artificiales

Una neurona biolégica estd formada por un cuerpo que contiene entradas
denominadas dendritas y un axén que comprende la salida. Existen conexiones
entre neuronas, a esto se lo denomina sinapsis, lo cual permite que se
almacene el conocimiento. Estas conexiones se dan entre capas o en la misma

capa que contiene a un grupo de neuronas.

Una neurona artificial tiene una infraestructura inspirada en una neurona
bioldégica, como lo vemos en la Figura 2.1. Pero en términos de escala un
cerebro contiene un nimero de neuronas mucho mayor que cualquier red

neuronal artificial creada.

Neuronas
Axoén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X1 Cuello
del axén
X2 .
Axbdn
f I
Salida
Funcion de
X activacion
Entradas Pesos W Neuronas
0 artificiales

Sumatario y umbral

Figura 2.1: Similitud entre neurona bioldgica y artificial.

El cerebro logra el razonamiento por medio de conexiones sinapticas entre
las neuronas, de la misma manera las RNA (Redes Neuronales Atrtificiales)
reproducen un comportamiento similar al de las neuronas biologicas. Estas

conexiones se establecen mediante un modelo matematico.
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Las diferentes arquitecturas de redes neuronales artificiales tienen distintas
propiedades dependiendo de la manera en que sus componentes se inter-

conectan y comparten informacion.

Podemos mencionar varios modelos de redes neuronales que han sido uti-
lizados, un caso reciente es mostrado en [11], donde se utilizaron redes
neuronales artificiales como: redes neuronales recurrentes (RNN), redes
neuronales feedforward (FF) con algoritmos genéticos y el algoritmo LM
(Levenberg—Marquardt) en la clasificacion de especimenes de diferentes té de

frutas con nuevos sistemas hibridos.

Diferentes propuestas para la mejora de modelos de aprendizaje han sido
probados entre enfoques estadisticos [12] y métodos de clasificacién basados
en RNA [13]. Esta area de investigacion ha llevado a muchos a mejorar el
diseno de topologias de estas redes, aunque como cita el estudio en [14] no
hay manera sistematica para disefar una arquitectura éptima para una tarea
determinada. Sin embargo, estos avances han tenido muy buenos resultados

en los planteamientos de problemas segun su naturaleza.

En general, todos los sistemas basados en redes neuronales son disefiados
con el fin de generalizar y en ciertos casos predecir patrones o estados

deseados a través del entrenamiento y prueba de dichos sistemas.

Entre los numerosos algoritmos que existen para problemas de clasificacion,
se han escogido tres métodos de clasificacion: K-vecinos mas cercanos (KNN),

Perceptrén Multicapa (MLP) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) dentro del
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paradigma "Aprendizaje Supervisado", considerando los estudios realizados en

[5].

2.3.1

K-vecinos mas cercanos (KNN)

KNN se basa en la busqueda de los k prototipos mas cercanos al pa-

tron a clasificar, dentro de un conjunto de prototipos de entrenamiento.

Existe dos etapas dentro de la implementacién de este algoritmo:
fase de entrenamiento y fase de clasificacién. La fase entrenamiento
almacena las etiquetas y los vectores de entrenamiento. Para la
clasificacion se presenta el vector de caracteristicas cuya clase es
desconocida, luego se procede a realizar un célculo de distancia entre
los k vectores caracteristicos mas cercanos, por lo general se utiliza la

distancia Euclidiana que esta dada por la siguiente ecuacion:

dg (P1, ) = \/(902 —21)° + (y2 — y1)° (2.4)

Obteniendo la distancia entre el vector caracteristico y los vectores de
entrenamiento se selecciona los K ejemplos méas cercanos del espacio

de caracteristicas.

El proyecto descrito en [10], plante6 el uso de este algoritmo dentro
el aprendizaje computacional para el bloqueo automético de paginas
web que incitan a la violencia, indicando ser un modelo efectivo de

clasificacion.
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2.3.2 Perceptrén Multicapa (MLP)

MLP es un modelo de alimentacién "hacia adelante" que mapea
conjuntos de datos de entrada en una serie de conjuntos de datos de
salida [13]. Es la funcién de activacion la que mapea las entradas de
cada neurona a su salida. Este modelo a diferencia de otras redes
neuronales maneja una funcién no lineal, siendo la funciéon sigmoide
generalmente usada para este proposito y viene dada por la siguiente

ecuacion:

1

P(t)=—
®) 1+et

(2.5)

Esta arquitectura comprende una capa de entrada, con una o varias
capas ocultas y una capa de salida, dentro de estas capas las neu-
ronas se encuentran conectadas con otras neuronas de capas previas
y siguientes. Estas redes pueden comportarse como clasificadores y
también como aproximadores de funciones [6]. Una ventaja de este
modelo es que se pueden distinguir los datos que no son linealmente

separables [13].

Varios trabajos se han desarrollado bajo la evaluaciéon del algoritmo
Perceptrén Multicapa (MLP), un estudio descrito en [6] logra obtener
buenos resultados de clasificacion en el reconocimiento de caracteres
manuscritos, utilizando esta arquitectura como una herramienta ade-

cuada.
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2.3.3 Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Es un algoritmo para aprendizaje automatico que busca maximizar
la separacién entre clases por medio de vectores de soporte. Rep-
resenta una de las técnicas mas utilizadas para aplicaciones como:
reconocimiento de rostros, categorizacion textual, predicciones, recu-
peraciones de imagenes y reconocimiento de escritura manuscrita. Es
muy utilizado por su excelente capacidad de generalizacién adn en
espacios de alta dimension y utilizando conjuntos de entrenamiento

pequeiios [6].

Originalmente se diseid como un clasificador binario, éste usa una
funcién nucleo que mapea los datos a un espacio de mayor dimension,
con el objetivo de mejorar la clasificacion. La funcién nucleo esta

definida por:

1 st x; esta en la clase 1,0

Yi = (2.6)

—1 si xz; esta en la clase 2

Dados los vectores de entrenamiento z;, i = 1, ..., | de longitud n, y
el vector y; definido por la ecuacién 2.6. Esta técnica busca obtener
el mayor margen de separacion entre dos clases, medido desde los

vectores de soporte hacia el hiperplano [6].



CAPITULO 3

3. Instalacion y Configuracion

3.1 Introduccion

En este capitulo se detallan las etapas de instalacion y configuracién nece-
sarias para el funcionamiento del sistema. Al inicio de este documento se
describe el propésito de los médulos que conforman este proyecto, uno de
ellos es utilizar una herramienta de bajo costo para la implementacién de un

sistema colaborativo.

A continuacién seran detallados los procedimientos para la instalacion y

configuracién de la solucion planteada en este trabajo.
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3.2 Hardware/Software

Las herramientas para la implementacion de nuestro sistema estan confor-

madas por:

e BeagleBone modelo Black.- Es una computadora de bajo costo que fue
disefada para la integracion de hardware y software realizado por desar-
rolladores familiarizados con lenguajes de programacion como Python,
C++ y Java, con el interés de aprender y crear nuevas aplicaciones sobre

sistemas embebidos.

Compatible con las plataformas GNU Linux y Android, viene por defecto
instalado el sistema operativo Angstrom de Linux. Trae consigo un
procesador ARM Cortex A8, con una frecuencia maxima de 1.2 GHz.
Usa una extensién que sirve para la interconexion del BeagleBone con
un dispositivo de preferencia. Contiene una Memoria ultra SD 8GB que
sirve para el almacenamiento de informacién, ademas tiene una velocidad

de lectura de 30 Mb/s.

Varios sistemas han sido desarrollados utilizando plataformas de bajo
coste, lo cual permite sean facilmente configurables y portatiles como
lo describe el sistema que fue implementado en [7], disefiado para correr

sobre plataformas embebidas como BeagleBone.
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Figura 3.1: BeagleBone Black.

e Samsung 19300 Galaxy SlII.- Dispositivo mévil con sistema operativo

Android que permite ejecutar la aplicacion desarrollada en este trabajo.

Figura 3.2: Dispositivo movil Samsung SlIl.

e GNU/Linux.- Sistema operativo libre para la ejecucién de programas y

administracion de recursos del computador. Linux fue disefiado como un
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sistema multi tarea y multi usuario basado en el sistema operativo Unix.

Distribucién Linux Mint 17 Qiana.- La distribucién Mint es utilizada por
muchos usuarios debido a su interfaz amigable y similar a Microsoft

Windows.

OpenCV version 2.4.10.- Es una de las librerias utilizadas para el
tratamiento de imagenes. Posee un numero considerable de fun-
ciones y entre ellas funciones para el andlisis basado en la forma de
una imagen (contornos, bordes), andlisis del movimiento, deteccion de
rasgos, técnicas de calibracion (camara), segmentacion de objetos y
reconocimiento. Con estas prestaciones, OpenCV permite desarrollar
poderosas aplicaciones de vision por computador para el uso académico
o comercial. Ademas tiene soporte para lenguajes de programacién
comunes como: Python, Java, C, C++ y es compatible con los sistemas

operativos: Windows, Linux, Mac OS, iOS y Android.

0O
O

OpenCV

Figura 3.3: Logo de OpenCV.

Android Studio.- Es una plataforma utilizada para el desarrollo de apli-
caciones en Android, es de facil uso y permite el disefio rapido de

aplicaciones.

Symfony 2.3.- Framework consumido por muchos programadores para
crear aplicaciones y sitios web. Trabaja con una platilla llamada Twig y
permite incorporar diferentes funcionalidades en un proyecto mediante el

uso de sus componentes. Tiene soporte y muy buena documentacion.
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Instalacion del Hardware

Para la implementaciéon del sistema, iniciamos con la preparacién de
la tarjeta BeagleBone Black. Esta placa se conecta con un cable
USB a un computador, instalando todos los controladores necesarios.
Esta placa tiene preinstalado el sistema operativo Linux Angstrom,
pero se decidi6 instalar el sistema operativo Linux/Debian por su
mejor rendimiento (baja memoria para trabajar) y compatibilidad con

la libreria OpenCV, ademas de poseer una interfaz amigable.

La tarjeta trae consigo una memoria SD, en esta memoria estaran
almacenados los archivos correspondientes al sistema operativo, estos
recursos pueden ser encontrados en la pagina principal de Beagle-
Bone. Luego de la instalacién del sistema operativo procedemos a
realizar la configuracion de nuestro sistema. Para conectarse con el

sistema instalado procedemos a realizar los siguientes pasos:

1. Para tener acceso remoto al sistema instalamos un programa lla-
mado VNC (Computacién Virtual en Red) el cual permitié conec-
tarnos remotamente desde cualquier ordenador al dispositivo
embebido, el ordenador-servidor es nuestra placa BeagleBone.
Para instalar VNC ejecutamos en consola el siguiente comando:

apt-get install x11vnc

2. Procedemos a conectarnos mediante SSH (Secure Shell), un
intérprete de érdenes seguras para acceder a maquinas remotas
através de una red. Existe una direccion IP asignada a la interfaz
de red de la placa BeagleBone, copiamos esta IP y procedemos

a conectarnos mediante ssh debian@IP.
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3. Necesitamos ejecutar el servicio VNC desde la placa, para que
pueda establecer la conexion con el paso anterior. Corremos el
siguiente comando por consola:
x11vnc -bg -0 %HOME/.x11vnc.log.%VNCDISPLAY -auth
/var/run/gdm/auth-for-gdm*/database -display :0

Instalacion de Software

Para la instalacion de algunas librerias utilizadas en este estudio,
encontramos primero la libreria OpenCV la cual se procedidé de la

siguiente manera:

1. Instalar las dependencias de software, para esto utilizamos el

siguiente comando: sudo apt-get install built-essential

2. Descargar la ultima versién de OpenCV estable disponible en la

pagina oficial.

3. Abrir el directorio de OpenCV que fue descargado mediante el
siguiente comando:
cd /opencv
Luego de esto se crea una carpeta y al ingresar a esta, ejecuta-

mos el comando:

cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE -D
CMAKE_INSTALL_PREFIX=usrlocal ..

4. Luego de realizar el paso anterior procedemos con los siguientes

comandos:
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make

sudo make install

Otra libreria usada en este trabajo es cppnet-lib desarrollada en C++
la cual permite la conexion desde el sistema de identificacion de
mariposas al servidor, donde almacena la informaciéon generada por
el mismo. Se encuentra disponible la ultima versién y documentaciéon

en la pagina oficial.

En el caso de Android Studio se procede a descargar el SDK (Kit de
Desarrollo de Software) desde la pagina oficial, dentro de la carpeta del
SDK encontraremos el script studio.sh, que al ser ejecutado levantara

el IDE (Ambiente de Interfaz de Desarrollo) para aplicaciones méviles.

Arquitectura basica del sistema

La Figura 3.8 muestra la arquitectura béasica del sistema para eva-
luacion de especimenes. Esta conformada por los componentes

presentados a continuacion:

El sistema embebido exirae desde un directorio el conjunto de mari-
posas de entrenamiento y posteriormente el conjunto de evaluacién
con el cual realiza la categorizacion de las mariposas de acuerdo
al género. Luego se conecta al servidor enviando la informacién

categorizada de las mariposas a la base de datos.

El dispositivo que se encuentra ejecutando la aplicacién movil del
sistema muestra al usuario los cuestionarios o evaluaciones a realizar

después de consultarlos en la base de datos. Posterior a la evaluacién
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APLICACION A APLICACION
WEB MOVIL

SISTEMA
EMBEBIDO

Figura 3.4: Arquitectura basica del sistema
realizada por el estudiante, sus respuestas se alojan nuevamente en la

base de datos esperando una verificacién por parte del experto.

Por medio de una aplicacion web el experto corroborard las respuestas

de cada estudiante, ademas de contribuir al conjunto de entrenamiento.



CAPITULO 4

4. Desarrollo y Implementacion.

4.1

4.2

Introduccion

La solucién desarrollada esta compuesta por dos componentes distintos dentro
de este trabajo. El primero es el desarrollo de un sistema que permita realizar
la identificacion de mariposas por género. El segundo, el desarrollo de una

aplicacion movil que permita visualizar los resultados del primer componente.

Desarrollo del Sistema

La primera fase consiste en el desarrollo del sistema para el dispositivo
embebido, que comprende el clasificador de especimenes. El sistema se
encuentra instalado en la placa "BeagleBone Black". Para el desarrollo del

sistema identificador de mariposas procedemos de la siguiente manera:
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Conversion a escala de grises

En esta etapa se procede a ejecutar un programa realizado en shell
script para procesar las imagenes de entrenamiento y convertirlas
automaticamente en escala de grises, ya que el algoritmo de clasi-
ficacion utilizado esta disefiado para trabajar en un solo canal. Se
debe realizar este proceso previo porque las imagenes provistas por

la reserva ecoldgica Sangay se encuentran disponibles a color.

Este proceso de conversion a escala de grises es uno de los primeros

pasos para el desarrollo de la solucién planteada en este trabajo.

Binarizacion

Luego se procede a convertir la imagen recibida en una imagen binaria
separando asi el fondo de la especie a analizar. Al obtener solamente
la forma de la imagen, se obtienen caracteristicas que corresponden

exclusivamente al objeto de interés.

Extraccion de caracteristicas

Para esta etapa se utilizan los momentos invariantes de Hu con-
siderando la diferencia de forma que existen entre los diferentes

géneros de mariposas.

Esta técnica permite generar un vector de tres elementos, que contiene
las caracteristicas relevantes de cada imagen. Este proceso extrae
representaciones numeéricas del objeto de interés para ser utilizado en

la entrada del algoritmo.



28

4.2.4 Algoritmo de clasificacion de mariposas

Se evaluaron los algoritmos KNN (K vecinos mas cercanos), SVM
(Maquina de Soporte Vectorial) y MLP (Percéptron Multicapas) plantea-
dos al inicio de la revisién bibliografica. Esta experimentacion fue
llevada a cabo con un numero de 125 imagenes aproximadamente por
género abarcando un total de ocho géneros a categorizar, esta infor-

macion fue utilizada para el conjunto de entrenamiento del sistema.

Estos algoritmos mantuvieron su desempefio dentro de un margen
similar entre ellos, aunque los mejores resultados se obtuvieron con
SVM y KNN, sin embargo, la implementacién de K-NN es mas sencilla
y por razones de tiempo fue la opcién escogida para este trabajo. El
uso del algoritmo KNN permite conocer el nimero de patrones mas
cercano al patrén evaluado, este numero esta descrito por K, lo cual fue
establecido en un valor igual a 3, puesto que una de las caracteristicas
del sistema de identificacién de mariposas es presentarle al estudiante

tres opciones o géneros posibles a evaluar.

4.3 Desarrollo del Aplicativo Mévil

Basado en las aplicaciones existentes se consiguié disefiar una interfaz gréfica

de facil uso para el usuario.

4.3.1 Introduccion

A partir del diseno de la aplicacion mévil se procedié a buscar una
herramienta o IDE para desarrollar el aplicativo IDM (ldentificaciéon de

Mariposas), se utilizé6 "Android Studio" como framework de desarollo
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usando el lenguaje de programacion Java. En la Figura 4.1 se muestra

el ambiente de desarrollo utilizando Android Studio.

Identification the Butterfly - [~/AndroidStudioProjects/IdentificationtheButterfly] - [app] - .../app/src/main/java/com/example/yuri/identificationthebutterfly/LoginActivi...
File Edit View Navigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VCS Window Help
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” S AndroidManifest.ml inport B “]
java n
com,example.yuri.identificationthel v E
s © % EvaluationActivity * A login screen that offers login via emsil 1, H
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v € Home @
© b IdentificationActivity public static final String SERVER #OST = “lttp://104.236.214.8/idn/web/app.php/™;
a2
€8 LoginActvity EditText txtUsyario g
€6 MainActivity EditText txtPassword; 5
© % Registeractivity Button btnLogin; 3
&% SenicioWeb TextView txtRegistro; ]
com.example yuri.identificationthel boolean autenticando - false ; %
dres boolean autenticacien correcta = false :
drawable
erride
layout .
of protected void onCreate (Bundle savedInstanceState) {
@ activity_evaluacion.xml super onCreate (savedInstanceState);
o activity_evaluaciones xml setContentView(R. layout. activity login);
£ & activity_formulario.ml o - i | ting Smid o)
g 3 et txtUsuario = (EditText) findviewById(R.id.uswario);
2 activity home.xml txtPassword = (EditText) findVieweyId(R.id.password):
3 9 activity_identificacion.xml txtRegistro = (TextView)findViewById(R.id.registre);
i o activity_logirxml
" S activity_mainxml ) )
S activit el btnLogin = (Butten) findViewById(R.id binLogin);
" activity_register.xm btnLogin. setOnClickListener ((view) -> { doLogin(); });
b menu
g @ formulario.xml
£ 5 home.xml txtRegistro,setonClickListener( (view) -> {
= .
* & menu main.xml Trkant 5 moas Tkt Cand AnnTd aadianCand vt (1 DA atandabiud b A aned
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Figura 4.1: Desarrollo en Android Studio.

Android Studio simula un dispositivo mévil, donde podemos tener una

vista previa de nuestra aplicacion, Figura 4.2.
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Figura 4.2: Aplicativo en Android Studio.

4.3.2 Analisis de Requerimientos y Disefo de la plataforma movil

A continuaciéon una descripcion general de los requerimientos en la

plataforma movil.

Permitir el ingreso de los usuarios que van a tener acceso al

aplicativo movil con sus respectivos permisos.

Registrar usuarios como estudiantes para hacer uso de la apli-

cacion.

Registrar las evaluaciones que son realizadas por los estudi-

antes.

Mostrar los resultados de las evaluaciones pertenecientes al

estudiante.

Permitir el ingreso de usuarios expertos para registrar su retroal-

imentacién sobre las evaluaciones realizadas a los estudiantes.
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Para el disefio de la aplicacion se elabord una interfaz de facil uso y
amigable con el usuario. A continuacién se muestran unas capturas de

pantallas del aplicativo mévil.

Pantalla Descripcion

Pantalla de inicio de la aplicacién.

Pantalla de nueva evaluacion o identificacion.

Pantalla de visualizacién de resultados.

Tabla 4.1: Pantallas del aplicativo mévil.

4.4 Colaboraciéon Alumno / Experto

El sistema web ha sido desarrollado en PHP con la ayuda del framework

Symfony, una herramienta util que provee varios componentes entre ellos el
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bundle sonata project que genera una pantalla de administracién amigable.
Este constituye un vinculo entre el estudiante y el experto en el area de
reconocimiento de lepiddpteros, con el objetivo de validar las respuestas del

estudiante y las respuestas del sistema de identificacién de mariposas.

Este sistema administrativo provee una interfaz grafica via web, creada es-
pecificamente para el administrador del sistema y expertos. En la Figura
4.3 se presenta un formulario de ingreso para el experto ya registrado por el
administrador, en este caso su usuario y contrasefa seria la palabra "admin”

para ambos.

Autentificacion

Nombre de usuario

Contrasena

Recordar

Contrasena olvidada?

Figura 4.3: Pantalla de ingreso al sistema web.

Ademds permite visualizar la base de datos de los especimenes que han sido
previamente identificados, en la Figura 4.4 se visualiza un ejemplo de una

especie identificada por el sistema.
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»  Evalu 1 Evaluacién Yuri mariposa.png  Adelpha  Della Euselasia Euselasia Adelpha Verificada Publicado
1
Todos los elementos (1) Borrar | « “ 2 Exportar~ - 1/1 -

Figura 4.4: Pantalla del listado de especimenes categorizados.

En la Figura 4.5 podemos observar la pantalla de bienvenida al sistema
web con los médulos generados previamente, el sistema también le permite
registrar nuevos usuarios para que puedan ingresar y colaborar con su

conocimiento en evaluaciones existentes hechas por los estudiantes.

Admin IDM

Usuario
W Usuario
™ et Usuarios © Agregar nuevo i= Lista
sonata project Grupos © Agregar nuevo = Lista
admin

Evaluacion © Agregar nuevo

Identificacion © Agregar nuevo

Figura 4.5: Pantalla de inicio al sistema web.

En la Figura 4.6, podemos observar el listado de las evaluaciones hechas por

los estudiantes, enviados desde la aplicacion movil. En este mddulo se pueden
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visualizar, editar y eliminar dichos registros.

Admin IDM == Dashboard Evaluacion List

Filtros - Acciones - = =

Opcion Opcion Estado

B admin Id ¥ Nombre Usuario Imagen Opcionl Opcion2 Opcion3 Correcta Seleccionada  Calificacion  Estado
» Evaluacion 1 Evaluacion Yuri mariposa.png Adelpha  Della Euselasia Euselasia Adelpha Verificada Publicado

1

Todos los elementos (1) Borrar |~ ﬂ A Exportar= - 1/1 -

Figura 4.6: Pantalla del listado de evaluaciones.

4.5 Implementacion del Software

Una vez desarrollados los componentes de este trabajo se procedié a la

implementacion de las partes. Se muestra en la Figura 4.7 el desarrollo de

la implementacién del sistema.

BASE DE
47
DATOS >
pHad 2 DISPOSITIVO

E MOVIL
| oFFLINE

Pre procesamiento Seleccion y Extraccion Algoritmo de
q digital de imagenes de Caracteristicas clasificacion “Pre procesamiento
y entrenamiento”
BEAGLEBONE BLACK

Figura 4.7: Desarrollo de la Impementacion del sistema.

El componente desarrollado en el BeagleBone se lo realiza bajo un proceso
"offline" como forma de testear el desempenio de los algoritmos de clasificacidon

empleados en este trabajo. Posterior al proceso de entrenamiento, durante
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la ejecucion del programa se extraen una a una las imagenes del conjunto
de evaluacién. Finalmente se almacena la informacién categorizada en la
base de datos. Una vez que esta informacion esté en la base de datos, la
aplicacion movil la consultara para el funcionamiento del sistema colaborativo

de identificacién de especimenes lepiddpteros.

Por otro lado, la aplicacion mévil, consulta a la base de datos si existen
evaluaciones disponibles para el estudiante registrado, luego presenta una
imagen en la seccién de "Nueva Evaluacién" al estudiante, al realizarla es
registrada en el servidor web con un estado de “revision pendiente”. Ademas el
estudiante podra visualizar dicha evaluacion en la seccion "Evaluaciones" que

contiene su historial de evaluaciones y retroalimentacion por parte del experto.

Realizado esto, el experto podra visualizar las evaluaciones en estado de
revisidbn pendiente para corroborar la respuesta generada por el sistema de
identificacidon de mariposas y la respuesta del estudiante como correcta o no.
Esto actualizara el estado de las evaluaciones realizadas por el estudiante,

proporcionandole retroalimentacién de su evaluacion.



CAPITULO 5

5. Analisis de Resultados

5.1 Resultados

Con la metodologia planteada obtuvimos resultados en cada uno de los

componentes desarrollados, mostrados mediante graficos.

1. Pre procesamiento de imagenes

En esta etapa se implement6 un algoritmo hecho para Linux, que realiza
el pre procesamiento de las imagenes de mariposas a partir del conjunto
de entrenamiento. Al inicio se carga la imagen original, como vemos en

la Figura 5.1.
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Figura 5.1: Imagen original.

Luego, las imagenes anteriores son llevadas al proceso de conversion a

escala de grises, como muestra en la Figura 5.2.

Figura 5.2: Imagen en escala de grises.

Finalmente, realiza el proceso de binarizacién del conjunto de imagenes,
con el objetivo de favorecer el proceso de clasificacion, como muestra la

Figura 5.3.
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Figura 5.3: Imagen binarizada.

2. Método de clasificacion

En la Figura 5.4 se visualizan los patrones del conjunto de entrenamiento
de mariposas en un plano 3D (tres dimensiones), considerando ocho
géneros de mariposas con un total de muestras igual a 125 imégenes
por género. En este grafico se muestran los patrones correspondientes
a las mariposas del conjunto de entrenamiento con caracteristicas de

momentos invariantes de Hu (Hu2, Hu3, Hu4).
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Figura 5.4: Visualizacién de patrones de mariposas.

En la Figura 5.5 se muestra el conjunto de entrenamiento de mariposas
con los patrones mapeados con la ayuda de un Kernel T-Student, para la
mejor visualizacion de la agrupacién de los patrones. En un analisis mas
amplio a ser realizado en un futuro trabajo, el uso de un kernel podria

contribuir a la clasificacion.
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Figura 5.5: Visualizacién de patrones de mariposas, utilizando kernel T-Student.

De acuerdo a los algoritmos de clasificacién mencionados en la revision
bibliografica, se realizaron algunas pruebas variando el numero de
géneros del conjunto de entrenamiento, considerando en todos los casos

75% para entrenamiento y 25% para evaluacion, desde 2 hasta 8 clases.

e Test I: 2 clases: Se obtuvo una precision del 98% con KNN y

SVM, mientras que con MLP el 97%.

e Test Il: 5 clases: Logré en el peor de los casos el 85.5% con

KNN y MLP, y el SVM con 88%.

e Test lll: 8 clases: SVM logré clasificar con un 75.5% de
certeza, siendo que con KNN y MLP se consiguié 72% y 68%

respectivamente.
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Con la ayuda de GNU plot se muestran los resultados de las pruebas
realizadas durante la evaluacién de los algoritmos antes mencionados,
siendo evidente un rendimiento similar utilizando los tres algoritmos de

clasificacion.

Resultados de Clasificacion

—<&$— K-NN(3)
—%— MLP
—+— SVM

3 4 5 6 7 8
No. Clases

Figura 5.6: Resultados de los algoritmos de clasificacion.

Sin embargo, podemos apreciar que el algoritmo que alcanza un por-
centaje superior de precision es SVM aunque manteniéndose cercano a

los otros.

Tiempo de extraccion y clasificacion de patrones.

La Figura 5.7 muestra una comparacion entre un computador actual

promedio (procesador de 2 GHz) y BeagleBone Black (1.2 GHz).
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Tiempo Total de Test 6 (s) ~ 1:26 (s) ~

Figura 5.7: Tiempos de extraccion y clasificacion de patrones.

Considerando un conjunto de 943 imagenes, el tiempo total de extraccion
de patrones fue de 1 minuto y 19 segundos, en un computador con 2
GHz de procesador, mientras en un dispositivo embebido BeagleBone

Black (1.2 GHz) fue de 3 minutos con 30 segundos aproximadamente.

Considerando un conjunto de prueba de 208 imégenes, posterior al
proceso de entrenamiento, se realiza la prediccion de la clase a la que
pertenece cada una de las mariposas presentadas al clasificador. El
proceso de prediccion de todo el conjunto de prueba tardé 6 segundos
en un computador con 2 GHz mientras que en BeagleBone Black demor6

1 minuto con 26 segundos.

A pesar de las limitaciones del hardware de BeagleBone podemos
observar que es posible ejecutar aplicaciones que requieren de clasi-

ficacion de informacion con tiempos de respuesta aceptables, lo cual



43

extiende el alcance de estas aplicaciones a soluciones que aprovechen
la portabilidad de un sistema de coOmputo de tamafo reducido como el

utilizado en este trabajo.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1. Con el uso de la técnica de momentos invariantes de Hu se obtuvo un vector de
tres elementos: Hu2, Hu3 y Hu4 con potencias normalizadas, que permitié alcanzar
una precisién del 78% con SVM, 74% con K-NN y el 71% con MLP, considerando 7

géneros de mariposas.

Los momentos invariantes de Hu a pesar de ser una técnica utilizada desde anos
atras son rapidos de calcular, esta ventaja tiene un peso fundamental dado las

limitaciones de hardware planteadas inicialmente.
Recomendaciones

1. Es importante considerar la calidad del conjunto de entrenamiento. Imagenes
incompletas o dafiadas perjudican la homogeneidad del conjunto de datos y por

consiguiente la clasificacion.

La etapa de pre procesamiento de imagenes es relevante y se recomienda realizar
una binarizaciéon que permita resaltar la forma del objeto y obtener asi mejores

caracteristicas.
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Trabajos Futuros

Como trabajo futuro se pretende incorporar SVM para la clasificacion de mariposas
y ampliar los estudios relacionados al proceso de extraccién de caracteristicas para

mejorar los resultados del proceso de clasificacién con un nimero mayor de clases.

En la aplicacion mévil se podria incorporar una guia acerca de la informacién basica

de los especimenes mariposas.
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Nombre de caso de uso

Ingreso al aplicativo movil.

Actores, participantes

Estudiante.

Flujo de Eventos

1.- Se da clic en el icono de la aplicacion.

2.- En la nueva pantalla aparece un pequeno

formulario de ingreso, introducir el usuario y la contrasenfa.
3.- Se da clic en el botén “Ingresar”.

Pre Condiciones

El estudiante tiene instalado la aplicacién IDM en su
dispositivo movil.

Post Condiciones

Ingreso de usuario exitoso

el sistema mostrara la pantalla principal de la
aplicacion.

Ingreso no exitoso

la aplicacién presenta un mensaje donde indica
el motivo por el cual no pudo ingresar al sistema.

Requerimientos de calidad

Se validara que los campos a llenar no estén vacios.

Actores, Participantes

Usuario

Flujo de eventos

1.- El estudiante ingresa correctamente sus datos.

2.- IDM valida que todos los datos sean correctos para
ingresar al sistema.

3.- Se muestra la pantalla principal del aplicativo mévil.

Actores, Participantes

Estudiante

Flujo de eventos

1.- El estudiante omite alguna informacion
correspondiente al mismo y proceda dar clic en el botén
Ingresar

2.- IDM encuentra fallas en el ingreso de datos.

3.- Se muestra un mensaje indicando:

“Ingrese su usuario” 6 “Ingrese su contrasefa”
dependiendo del campo vacio.

Tabla 5.1: Caso USR-001
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Nombre de caso de uso

Registrar Estudiante

Actores, participantes

Estudiante.

Flujo de Eventos

1.- Se da clic en la pestafa de “Registrarme”.

2.- Aparece una nueva pantalla con el formulario de
registro para llenar los siguientes datos: Usuario,
Contrasefia, Confirmacion de contrasena y Correo.
3.- Se da clic en el boton “Enviar”.

4.- La informacién se almacena en la base de datos
del sistema

Pre Condiciones

El estudiante tiene instalada la aplicacién IDM en su
dispositivo mévil.

Post Condiciones

Registro almacenado

El sistema mostrara un mensaje diciendo

“Usuario registrado exitosamente”.

Registro no almacenado

Se mostrara un mensaje diciendo “El correo electrénico
ya se encuentra registrado”.

Se mostrard un mensaje por cada campo vacio por
ejemplo: usuario, diciendo “Ingrese su usuario”.

Requerimientos de calidad

Cualquiera que sea el escenario, la aplicacién mostrara un
mensaje indicando el resultado de la solicitud.

Actores, Participantes

Usuario

Flujo de eventos

1.- El estudiante ingresa correctamente los datos.

2.- IDM valida que todos los datos sean correctos para
almacenar la informacion en la base de datos.

3.- Se muestra en un mensaje que el registro fue exitoso

Actores, Participantes

Estudiante

Flujo de eventos

1.- El estudiante no omite alguna informacién
correspondiente al mismo y procede dar clic en el botén
"Ingresar".

2.- IDM encuentra fallos en el ingreso de datos.

3.- Se muestra un mensaje indicando: “Ingrese su usuario”
6 “Ingrese su contrasefia” dependiendo del campo vacio.

Tabla 5.2: Caso USR-002
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Nombre de caso de uso

Registrar nueva evaluacién

Actores, participantes

Estudiante.

Flujo de Eventos

1.- Se da clic en el botén “Nueva Evaluacion”.

2.- En la nueva pantalla se visualiza una imagen
correspondiente a una mariposa y tres opciones de
géneros para identificar al cual pertenece.

3.- Se escoge una opcion de género que

el usuario cree ser el item correcto.

5.- Se da clic sobre el botdn “Aceptar”.

6.- La informacion se guardara en la base de datos

del sistema como nuevo registro de evaluacién realizada.

Pre Condiciones

El estudiante se ha autenticado en IDM.
El estudiante ha seleccionado la opcién
"Nueva evaluacion".

Post Condiciones

Nueva evaluacion guardada

La aplicacién mostrara un mensaje “Evaluacién guardada
exitosamente”

Nueva evaluacion no guardada

La aplicacién presenta un mensaje donde se indica el
motivo por el cual no se pudo almacenar la nueva
evaluacién.

Requerimientos de calidad

Se validara que haya escogido una opcion de las que
arroja el sistema.

Actores, Participantes

Estudiante

Flujo de eventos

1.- El estudiante escoge una opcion.

2.- IDM valida la eleccion de un sélo tipo de género de
mariposa y almacena la informacion en la base de datos.
3.- Se muestra un mensaje de que su nueva evaluacién
ha sido guardada correctamente.

Actores, Participantes

Estudiante

Flujo de eventos

1.- El estudiante no escogié una opcién.
2-. IDM encuentra fallos en la nueva evaluacion.
3.- Se muestra un mensaje “Escoja una opcion”.

Tabla 5.3: Caso USR-003
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Nombre de caso de uso Consulta de Evaluacién

Actores, participantes Estudiante.

1.- Se da clic en la pestafna “Evaluaciones”

2-. Se muestra un listado de las evaluaciones realizadas
previamente.

Flujo de Eventos 3.- Seleccione una evaluacion y aparece una nueva pantalla
que contiene la infomacion de la misma: Imagen de la
especie (mariposa), tres opciones de géneros con un item
seleccionado anteriormente por el usuario.

El estudiante se ha autenticado en IDM.

Pre Condiciones . ) ., .
El usuario debe de seleccionar una evaluaciéon del listado.

Consulta exitosa

Se muestra la lista de evaluaciones que corresponde al
Post Condiciones usuario autenticado.

Consulta no exitosa por falta de datos

El sistema presentara la lista de evaluaciones vacia.

El sistema debe validar que el usuario contenga

Requerimientos de calidad . .
evaluaciones registrados en la base de datos.

Actores, Participantes Estudiante

1.- El estudiante presiona la opcion "Evaluaciones”.

2.- IDM valida qué evaluaciones ha realizado el estudiante
3.- Se muestran las evaluaciones realizadas y en ellas la
retroalimentacién de cada una.

Flujo de eventos

Actores, Participantes Estudiante

1.- El estudiante presiona la opcién "Evaluaciones".

2.- IDM valida que evaluaciones ha realizado el estudiante
3.- No se encuentran registros de evaluaciones

realizadas por el estudiante.

Flujo de eventos

Tabla 5.4: Caso USR-004
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Nombre de caso de uso

Autenticacion

Actores, participantes

Experto.

Flujo de Eventos

1.- El usuario ingresa su identificador de usuario y contrasefa.
2.- Se hace clic en el botén “Ingresar”.

3.- Administrador IDM valida que todos los campos estén
llenos y validados.

4.- Si los campos no estan correctamente validados se
mostraran errores y no se permitira el ingreso.

5.- Si el usuario y contrasena es correcto se ingresa al portal
del administrador IDM.

Pre Condiciones

El usuario se encuentra registrado en el sistema.

Post Condiciones

En caso de haber campos vacios, el sistema mostrara un
mensaje diciendo “Credenciales incorrectas”.
El sistema no se pudo enlazar con el servidor.

Requerimientos de calidad

Cualquiera sea el escenario, el sistema mostrara un mensaje
indicando el resultado de la solicitud.

Actores, Participantes

Experto

Flujo de eventos

1.- Ingresa su usuario y contrasena.

2.- Administrador IDM valida que todos los datos sean correctos.
3.- Se muestra la ventana de Inicio con todas las opciones
permitidas para el usuario.

Actores, Participantes

Experto

Flujo de eventos

1.- El estudiante presiona la opcion "Evaluaciones".

2.- IDM valida las evaluaciones que han sido realizadas
por el estudiante

3.- No se encuentran evaluaciones realizadas por el
estudiante.

Tabla 5.5: Caso USR-005




